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Zusammenfassung: Biomarker, ein inzwischen geradezu 
inflationär verwendeter Begriff! Während in den vergan-
genen Jahrzehnten die Bezeichnung „Marker“ vor allem 
mit Tumorerkrankungen und deren klinisch-chemischer 
Diagnostik verbunden war, hat die „-omics“-Welle der 
letzten Dekade eine Unmenge an neuen „Markern“ für 
alles und jedes in die medizinische Literatur gespült. Ins-
besondere der unkritische Umgang mit jenen Markern und 
die Unerfahrenheit derjenigen, die durch neue Techniken 
in vormals rein naturwissenschaftlichen Fachgebieten in 
die Lage versetzt wurden, diese neuen Marker zu messen, 
haben nicht nur zu einer großen Verunsicherung in bezug 
auf die Wertigkeit von Biomarkern an sich, sondern auch 
zu einer großen Enttäuschung in den wie Strohfeuer auf-
flammenden „-omics“-Disziplinen geführt. Kaum einer 
der oft hervorragend publizierten Biomarker hat den Weg 
in die Klinik gefunden, hochzitierten Wissenschaftlern 
konnten elementarste Fehler in (Prä-)analytik und Inter-
pretation nachgewiesen werden und selbst die bisher als 
anerkannt angesehenen „klassischen“ Tumormarker sind 
vielfach in Misskredit geraten. Zu Unrecht! Denn mit alten 
wie neuen Markern hat die Labormedizin hervorragende 
Werkzeuge in der Hand, die, richtig angewandt, nicht nur 
das Potential haben, die Labordiagnostik zu revolutio-
nieren, sondern auch das Gesicht des Faches verändern 
werden, weg von einer in vitro quantifizierenden Hilfs-
disziplin hin zu einer integrativen und interpretativen 
Wissenschaft.
Schlüsselwörter: Big Data; Biomarker; -Omics; 
Probabilistik.
Abstract: “Biomarkers” – now a worn-out buzzword? 
While the last decades usually associated the term 
“marker” with malignancies and their diagnostics in 
clinical chemistry, today’s “-omics” hype has swamped 
medical literature with vast numbers of new “markers” 
for any imaginable entity. However, the undiscriminat-
ing use of these and the verdancy of those applying 
them (henceforth enabled to do so by the recent tech-
nical evolution in previously purely scientific domains) 
generated not only a confusing uncertainty about the 
true value of biomarkers but also deep disappointment 
in and about the emerging “-omics” disciplines. Hardly 
any of the frequently high-ranking published biomark-
ers found its way into clinics, many massively cited 
researchers were convicted of elementary errors in (pre-)
analytics and interpretation, and even the established 
“classical” tumor markers are now becoming increas-
ingly discredited – though wrongly! For “classical” as 
well as new markers are excellent tools for laboratory 
medicine, which, in the right hands, have the potential 
to revolutionize laboratory diagnostics and to freshen up 
the face of this academic field, changing from an in vitro 
quantifying ancillary discipline towards integrative and 
interpretative science.
Keywords: big data; biomarkers; -omics; probabilistics.
Was sind „Biomarker“?
Diese einfache Frage mag trivial anmuten, die Antwort 
darauf ist jedoch essentiell, denn die Definition von 
(Bio-)Markern hat sich in den letzten 15 Jahren grundle-
gend gewandelt. Als die ersten Tumormarker vor über 30 
Jahren in die klinische Diagnostik übernommen wurden, 
war der Krankheitsbezug noch unmittelbar: Ein Tumor 
sezerniert eine höhere Konzentration eines „Antigens“ 
als gesundes Gewebe [1], so dass eine hohe Konzentra-
tion des Markers auf die Gegenwart eines entsprechenden 
Tumors schliessen ließ. Mit dem Aufkommen der neuen 
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„-omics“-Disziplinen hat sich dieser Begriff zunehmend 
erweitert. Nun waren nicht mehr einzelne „Antigene“ dia-
gnostisch nutzbar, sondern sog. „Pattern“, also Muster aus 
unterschiedlichen Konzentrationen verschiedener Mole-
küle, die zusammen in einem analytischen Lauf gemes-
sen wurden und für die Erstellung eines Pattern noch 
nicht einmal identifiziert werden mussten. Diese Pattern 
erreichten für sich allein jedoch selten die diagnostische 
Trennschärfe der schon etablierten Tumormarker, so dass 
man sie zur Erzeugung eines diagnostischen Mehrwerts 
mit den konventionellen Markern kombinierte [2]. Eine 
genauere Analyse der in den Pattern zusammengefassten 
Analyten ließ jedoch bald den Schluss aufkommen, dass 
es sich bei den Analyten nicht nur um tumorspezifische 
Antigene, sondern häufig um Intermediate tumorspezifi-
scher (proteolytischer) Aktivität handelte, die z.B. bei der 
Gewinnung von Serum auch in vitro entstehen konnten 
[3]. Damit war der Schritt getan weg vom eigentlichen 
„Tumormarker“ hin zum „Surrogatmarker“, der aber 
nach wie vor als „(Bio-)marker“ bezeichnet wurde. In 
die gleiche Bresche sprang, nach ersten Enttäuschungen 
auf dem Gebiet der Proteomics, die ursprünglich schon 
lange existierende [4], aber durch neue analytische Mög-
lichkeiten (z.B. Massenspektrometrie) neu aufblühende 
Metabolomics, die ganz explizit tumorspezifische meta-
bolische Intermediate (die ja z.B. bei einer Tumorkache-
xie mit Fieber auch zu erwarten sind) in den Focus nahm 
und damit erstmals den Schritt ganz weg vom tumorspe-
zifischen Antigen gewagt hat, wobei auch hier schnell 
klar wurde, dass ein echter Informationsgewinn wohl 
nur durch Kombination mit schon etablierten Tumor-
markern möglich ist [5, 6]. Die nächste Abstraktionsstufe 
stellt die Kombination von Pattern aus unterschiedlichen 
„-omics“-Disziplinen, z.B. Metabolomics und Proteomics 
und Genomics [7], zu neuen Meta-Markern dar, die an sich 
wiederum als „Biomarker“ bezeichnet werden können, 
selbst wenn die komplexen Assoziationen innerhalb 
dieser Compound-Marker unaufgeklärt bleiben. Weitere 
Disziplinen bieten sich hier als Kombinationspartner an, 
z.B. Lipidomics [8], Metagenomics [9], Interactomics [10], 
CTCs [11], u.v.m.. Die (vorläufig) letzte Hürde der Integra-
tion verschiedener Datenquellen wird im Moment durch 
die seit kurzem auch in die Medizin vorgedrungene „Big 
Data“-Science [12] übersprungen, bei der nicht nur klas-
sisch analytische Daten, sondern jegliche Datenquelle und 
Information, die mit dem zu diagnostizierenden Patienten 
auch nur entfernt verknüpft ist, für die Erstellung eines 
diagnostischen Profils verwendet wird. Im Gegensatz zu 
seiner inhaltlichen Evolution ist der Begriff des Biomar-
kers selbst unverändert geblieben: was damit im Einzelfall 
gemeint ist, erschließt sich –wenn überhaupt– häufig nur 
aus dem Kontext. Eine der Komplexität moderner Marker 
gerechte Begriffsentwicklung könnte dazu beitrgen, dass 
das Schlagwort „Biomarker“ nicht zu einer leeren Hülse 
verkommt.
Was macht „Biomarker“ aus?
In gängigen Definitionen werden Biomarker als mess-
bare Entitäten bezeichnet, die sensitiv, spezifisch und 
ohne Bias die Gegenwart, Progression, oder die Abwesen-
heit eines Krankheitszustandes oder seines Surrogates 
bezeichnen [13–15]. Unter diese Definition fallen nicht 
nur Analyte, die sich in einem klinisch-chemischen Labor 
messen lassen: vielmehr umfassen diese Entitäten auch 
Verhältnisse (z.B. Marker-Ratios [16]), Anstiegsgeschwin-
digkeiten (z.B. beim PSA [17]), Scores [18] oder komplexe 
Algorithmen [19], die nicht mehr wie ein einzelner Analyt 
„greifbar“ sind, was die Interpretierbarkeit dahingehend 
verändert, dass die Assoziation „Marker hoch – Krank-
heit ausgeprägt“ gerade bei nichtlinearen Modellen 
unmöglich wird. Dabei bleibt zu beachten, dass komplexe 
Krankheitsgeschehen unweigerlich mit komplexen Verän-
derungen im Gesamtorganismus einhergehen (vgl. Tumor-
kachexie) und jeder Versuch, dieses Geschehen mit einem 
oder mehreren Markern abzubilden, eine Simplifizierung 
darstellt, der ein Teil der theoretisch möglichen Gesamt-
information zum Opfer fallen muss [6]. Dazu kommt, dass 
viele relevante Differentialdiagnosen z.T. ähnliche Ver-
änderungen im betroffenen Patienten auslösen, so dass 
die Verwendung von immer mehr Markern in Markermo-
dellen dazu führen kann, dass die Spezifität insgesamt 
abnimmt [6] (vgl. auch „lex parsimoniae“). Zudem sind 
die Fragestellungen an „Biomarker“ vielfältig: von der 
Früherkennung über Diagnosesicherung, Verlaufskon-
trolle, Therapiesteuerung bzw. –wirkungsabschätzung 
bis zur Prognose reichen die Anforderungen, die ein ein-
ziger, für eine Krankheit spezifischer Marker kaum alle 
simultan erfüllen kann [15]. Derselbe Marker, der für die 
Früherkennung hervorragend geeignet ist, mag für eine 
Bestätigungsdiagnostik viel zu unspezifisch, derjenige, 
der für die Auswahl einer effektiven Therapie am geeig-
netsten ist, für eine Prognoseabschätzung völlig ungeeig-
net sein. Überzogene Forderungen an einzelne Marker, 
z.B. in Bezug auf Sensitivität und Spezifität, können 
dann dazu führen, dass guten Gewissens keine klaren 
diagnostischen Aussagen mehr möglich sind und wie im 
Falle des hochsensitiven Troponins [20] „Graubereiche“ 
eingeführt werden müssen. In solchen Situationen muss 
die durch die hohe Sensitivität erkaufte fehlende Spezifi-
tät durch einen Derivatmarker, nämlich z.B. die zeitliche 
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Dynamik des selben Analyten [21], teuer wiedergewonnen 
werden. Gerade in Multi-Marker-Modellen wird es daher 
sinnvoll sein, je nach Fragestellung eine unterschiedli-
che Gewichtung der Einzelkomponenten vorzunehmen, 
um das Gesamtmodell entsprechend zu optimieren. Ganz 
klar übersteigt eine solche Anforderung die Ansprüche, 
die an eine schnelle klinische Nutzbarkeit eines „Bio-
markers“ gestellt werden, so dass die Interpretation nicht 
mehr ausschließlich dem Behandler, sondern vermehrt 
einem Algorithmus zukommt, der, weil er mit enormen 
Datenmengen optimiert werden kann, über einen wesent-
lich größeren spezifischen „Erfahrungsschatz“ als der 
durch seine zwangsläufig begrenzte und immer subjek-
tive persönliche Erfahrung limitierte Arzt verfügt. Ein 
zusätzliches Problem stellen Guidelines dar, die mit ihren 
Empfehlungen, bestimmte Marker zu messen, insbeson-
dere unerfahrene Kollegen dazu verleiten, unkritisch 
Marker anzufordern, deren Bestimmung z.B. aufgrund 
der Krankheitsprävalenzen auf spezialisierten Stationen 
keine Spezifität mehr generieren kann [22], oder deren 
Bestimmung als „Ausschlussdiagnostik“ zu einer großen 
Anzahl von „Labordiagnosen“ ohne klare klinische Rele-
vanz (vgl. MGUS nach Serum-Elektrophorese [23]) führt, 
die im Verlauf belastende Folgediagnostik für die betroffe-
nen Patienten nach sich zieht.
Multi-Marker-Modelle als 
„Meta-Marker“
Eine bessere diagnostische Trennschärfe als Einzelmarker 
können, wie schon beschrieben, Multi-Marker-Modelle 
bieten, die dann als „Meta-Marker“ die gesteigerte Kom-
plexität wiederum in einen einzelnen, klinisch einfach 
handzuhabenden Wert kondensieren [6]. Doch auch 
Meta-Marker sind kein diagnostisches Allheilmittel. 
Neben dem möglichen Spezifitätsverlust im Hinblick auf 
relevante Differentialdiagnosen ist weder ihre Erstellung 
noch ihre Interpretation so einfach, wie ihr häufig quanti-
tativer Wert vermuten ließe. So sind Multi-Marker-Modelle 
häufig sensitiv für „Ausreißer“. Ein klassisches Beispiel 
ist hier CA  19-9: als Blutgruppenantigen ist es in einem 
geringen Prozentsatz der Bevölkerung gar nicht vorhan-
den. In einem multiplikativen Modell muss ein solches 
fehlendes CA 19-9 folglich zum Totalausfall des Meta-Mar-
kers führen, in einer Ratio kann es zur Division durch Null 
und damit zur Nicht-Berechenbarkeit kommen. Ein wei-
teres Problem ist der sog. „added value“, der Zusatznut-
zen [24, 25]. Gute konventionelle Marker decken oft schon 
einen Großteil der biologischen bzw. pathologischen 
Variabilität ab, so dass der Anteil an zusätzlich erklärter 
Variabilität durch die Addition eines neuen Markers nur 
noch gering ausfallen kann und mit zunehmender Anzahl 
weiterer Marker immer weiter abfällt, was häufig auch 
daran sichtbar wird, dass nicht die besten Einzelklassifi-
katoren zusammen auch den besten Gesamtklassifikator 
bilden [5]. Zudem steigt mit zunehmender Anzahl inklu-
dierter Einzelmarker die statistische Wahrscheinlichkeit, 
in einem Datensatz zufällig einen guten Klassifikator zu 
finden [26], der sich dann in anderen Kollektiven nicht 
mehr reproduzieren lässt. Auch das wohl aus Gründen der 
einfachen Nutzbarkeit häufig verwendete additive Scoring 
von Markern (z.B. Wert Marker 1 hoch gibt einen Punkt, 
Wert Marker 2 hoch einen weiteren Punkt) ist kritisch zu 
betrachten. Ein in vielen Fällen quantitativ gemessener 
Wert wird zu einer ja/nein-Information reduziert und 
mehrere solche ja/nein-Entscheidungen zu einem neuen 
(semi-)quantitativen Wert aufaddiert [27]. Dass bei einem 
solchen Transformationsprozess eine große Menge der 
ursprünglich enthaltenen Information verloren geht, 
ist evident. Eine weitere, für die Beurteilung von Meta-
Markern bedeutende Tatsache ist die Möglichkeit, dass 
in einem Set von Einzelmarkern durchaus unterschiedli-
che Kombinationen und Gewichtungen eine ähnlich gute 
Trennschärfe erzielen, d.h. es gibt nicht ein einzelnes, 
richtiges Modell, und je mehr Einzelkomponenten enthal-
ten sind, desto weniger wahrscheinlich ist es, dass ein ein-
zelnes vorgeschlagenes Modell das einzig richtige ist [28]. 
Letztendlich muss bei der Erstellung von Meta-Markern 
ein vernünftiger Ausgleich zwischen dem Zugewinn an 
Information und demVerlust an Spezifität und Verallge-
meinerbarkeit getroffen werden.
Big data – neue „Super-Marker“?
Die logische Fortführung des Meta-Marker-Ansatzes ist 
die Einbeziehung aller zu einem Patienten bzw. Krank-
heitsgeschehen erfassten Daten, z.B. epidemiologische 
Informationen, apparative Messwerte (z.B. EKG), Bildge-
bung und vieles mehr – mit dem neuen Schlagwort als 
„big data“-Ansatz bezeichnet [29]. Auch hier gelten wiede-
rum die gleichen Limitationen wie bei den Meta-Markern: 
ein Mehr an einbezogener Information ist nicht auto-
matisch ein Mehr an diagnostischer Trennschärfe [30]. 
Während durch „big data“ die Möglichkeit besteht, bisher 
unbekannte und aufgrund fehlender computationaler 
Möglichkeiten unentdeckbare Assoziationen offenzule-
gen, birgt dieser Ansatz einige Fallstricke: zum einen ist 
vermutlich für eine spezifische Fragestellung ein Großteil 
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der erfassten Messpunkte irrelevant, zum anderen trifft 
man bei „big data“ auf eine ganz neue Datenqualität, die 
man in der Medizin bislang nicht gewohnt war: unvoll-
ständige, möglicherweise auch fehlerhafte Massendaten 
in unterschiedlichsten Formaten, aus verschiedensten 
Quellen mit oft unzureichender Verlässlichkeit [31]. Man 
denke z.B. an das Gewicht eines Patienten, das auf ver-
schiedenen Stationen mit unterschiedlichen Waagen von 
unterschiedlichen Fachkräften in unterschiedlichen Ein-
heiten handschriftlich erfasst und später für die elektro-
nische Patientenakte digitalisiert wurde. Wie geht man 
hier mit diskrepanten Werten um? Die Medizin selbst ist 
keine exakte Wissenschaft, aber das schiere Ausmaß an 
problematischen Informationen übersteigt das bisher 
gewohnte Maß an Unschärfe doch deutlich. Der Weg 
in Richtung „big data“ ist klar und wird auch zweifellos 
beschritten, die richtige Art des Umgangs damit muss sich 
in der Medizin aber erst noch etablieren [32]. Die nächsten 
Jahre werden zeigen, ob neue „big data“-Marker wirklich 
Super-Marker, oder doch nur ein Super-Hype sind – das 
Potential zu beidem haben sie.
Probabilistische Interpretation – 
eine neue Perspektive?
Die rasante Entwicklung neuer „-omics“-Technologien 
und „big data“ haben nicht nur das Wesen der Biomarker 
verändert, sondern damit auch ihre Interpretation: Zwar 
sind die klinischen Fragen zur (Früh-)Diagnose, zur Ver-
laufskontrolle etc. die gleichen geblieben, dafür haben 
sich aber die Antwortmöglichkeiten darauf geändert. 
Während die „-omics“-Technologien durch die enorme 
Vielzahl ihrer Einzelanalyte den Blick für die analytische 
Komplexität der Erkrankungen geöffnet haben, kann „big 
data“ durch die Möglichkeit, bislang unentdeckte Asso-
ziationen scheinbar unzusammenhängender und bisher 
nie in Kombination betrachteter Daten aus unterschied-
lichsten Quellen aufzudecken, eine tiefere Einsicht in die 
mechanistische Komplexität dieser Krankheiten gewäh-
ren [33]. Ist man sich dessen bewusst, müssen „klassi-
sche“ Guidelines, die Biomarker mit Cutoffs beschneiden 
und auch für nichtlineare Markermodelle nur die Wahl 
zwischen „normal“ und „erhöht“ lassen, als geradezu 
primitiv erscheinen. Auch in der Medizin ist (abgese-
hen von wenigen Ausnahmen) die Welt nicht schwarz 
und weiß, sondern in unterschiedlichen Schattierun-
gen grau: Ein Biomarker-Wert kann vor dem einen (z.B. 
genetischen) Hintergrund erniedrigt, vor einem anderen 
erhöht erscheinen, und für die Extremfälle braucht man 
vermutlich noch nicht einmal einen Biomarker, sondern 
lediglich ein aufmerksames Auge. In den interessanten, 
differentialdiagnostisch relevanten Bereichen, sind ein-
deutige, dichotome Aussagen wie „krank“ oder „nicht 
krank“ anhand eines Biomarkers allein kaum zu treffen. 
Eine Lösung bietet sich hier mit probabilistischen Ansät-
zen an [34–37], die in der Diagnostik jedoch noch wenig 
etabliert sind, vermutlich auch deshalb, weil die klinisch 
tätigen Kollegen im Umgang damit noch nicht geübt sind 
und unter Umständen sogar die Folgen fürchten. Eine der-
artige Antwort wäre dann nicht einfach: Über dem Cutoff, 
also krank! sondern, da die Krankheit zwar objektiv ent-
weder vorhanden oder nicht vorhanden ist, ihr labordia-
gnostisches Surrogat aber ein Kontinuum darstellt, z.B.: 
bei diesem Wert ist die Wahrscheinlichkeit, krank zu sein 
größer als die, gesund zu sein. Solche Antworten führen 
jedoch nicht zu simplen Handlungsanleitungen, wie sie 
auch in vielen diagnostischen Pfaden präsentiert werden, 
sondern verlagern die Verantwortung für z.B. eine thera-
peutische Entscheidung vom Biomarker als „objektivem“ 
Kriterium zurück in die Hände des behandelten Arztes 
bzw. sogar in die des Patienten, der für sich definieren 
muss, ab welchem Wahrscheinlichkeitsgrad für ihn selbst 
eine ggf. belastende Therapie in Frage kommt [38]. Medi-
zinische Entscheidungen werden bei solchen, auf Wahr-
scheinlichkeiten beruhenden Biomarker-Aussagen sicher 
ausgewogener, aber nicht einfacher. In Zukunft werden 
uns die Algorithmen [39], die uns bisher bei der Erstellung 
von komplexen Biomarkern geholfen haben, auch eine 
Hilfestellung bei der optimalen Entscheidungsfindung 
und damit einen echten diagnostischen Mehrwert bieten 
können.
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